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原著論文
衛星リモートセンシングによる
尾瀬植生図作成手法の検討
平 山 英 毅＊・富 田 瑞 樹＊＊・原 　 慶 太 郎＊＊
要旨：温暖化などによる植生への影響が懸念されてきていることを背景として、第４次尾瀬総合学
術調査が開始された。学術調査では、長期かつ広域を対象としたモニタリングシステムの構築が研
究課題の一つとしてあげられたが、尾瀬は年間を通して積雪や雲に覆われることが多いため、植生
の広域的把握には課題が残る。そこで本稿では、尾瀬ヶ原湿原と周辺山地の植生分布の現状を明ら
かにするために、衛星リモートセンシングを用いた相観植生図作成手法を検討した。Landsat/OLI
により観測された2014年（88シーン）、2015年（86シーン）、2016年（94シーン）の計268シーンの
衛星画像を収集した。撮影年度ごとにモザイク処理することで、雲と雪氷を除去した年度ごとの画
像を整備した。現地調査と環境省植生図にもとづく情報からグランドトゥルースデータを整備し、
機械学習の一つであるランダムフォレストにより解析することで、全体精度0.9以上と非常に高精
度な相観植生図を作成できた。
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An Examination of Vegetation Mapping Techniques for 
Ozegahara Moor and Surrounding Mountains using Satellite Remote Sensing
Hidetake HIRAYAMA＊, Mizuki TOMITA＊＊ and Keitarou HARA＊＊
Abstract: The Fourth Oze Scientific Research Project was initiated due to concern over the impact of 
global warming on vegetation in the Oze Region. One aim of the project is to develop a system for efficient 
monitoring of wide scale vegetation changes. The Oze Region, however, is often covered with snow and 
clouds throughout the year, making monitoring of wide scale changes challenging. This research examined a 
method for using satellite remote sensing data to create a physiognomic vegetation map for Ozegahara Moor 
and the surrounding mountains. A total of 268 Landsat/OLI images were recorded in 2014 （88 scenes）, 2015 
（86 scenes） and 2016 （94 scenes）. The images were processed by removing clouds and snow and mosaicked 
for each year. Ground truth data were prepared based on field survey information and extant vegetation maps 
produced by the Ministry of the Environment, and the mosaicked images were classified using the Random 
Forests machine learning system. The results showed an overall accuracy of over 0.9, indicating that this 
system is able to generate highly accurate physiognomic vegetation maps over a wide area.
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にするために相観植生図作成手法を検討した結果を
報告する。具体的には、雲や積雪を除去した画像
を整備するため、Landsat/OLIによって2014年から
2016年の間に取得された計268シーンの画像を収集
し、雲と雪氷を除去したモザイク画像をそれぞれの
年ごとに作成した。また、尾瀬ヶ原を対象とした現
地調査ならびに、環境省植生図にもとづく情報から
約10,000ポイントのグランドトゥルースデータを整
備するとともに、適切な分類クラスを検討し、機械
学習の一つであるランダムフォレストにより解析す
ることで高精度な相観植生図を作成した。最後に、
今後の課題と検討事項を整理した。
２．データと方法
２．１　研究対象地
尾瀬国立公園の全域を研究対象地とした（図１）。
尾瀬国立公園の大部分は、夏緑樹林であるブナ林と、
針葉樹林であるオオシラビソ林から構成される［2］。
これらの山地に囲まれた範囲に本州最大の湿原であ
る尾瀬ヶ原湿原や尾瀬沼、その他の小面積の湿地が
多数分布している。
２．２　衛星画像
アメリカ地質調査所（USGS）の運用するLandsat8 
衛星に搭載されたOLIセンサーにより観測された
１．はじめに
尾瀬ヶ原は学術的に貴重な湿原生態系を有する本
州最大の湿原である［1］［2］。これまで、尾瀬地域
の自然環境に関する学術調査が、1950年、1977年、
1994年の３回にわたり実施されてきており、その
結果、尾瀬の湿地生態系としての価値が評価され、
2005年にはラムサール条約湿地に登録された。さら
に、2007年には尾瀬国立公園に指定されることで保
護や管理がなされてきたが、2017年には、温暖化に
伴う豪雨の頻度の増加などによる植生への影響が懸
念されてきていることを背景として、第４次尾瀬総
合学術調査が開始された［3］［4］。
今回の学術調査では、尾瀬生態系の長期かつ広域
を対象としたモニタリングシステムの構築が基礎研
究課題の一つとしてあげられた。面積が372km2に
も達する尾瀬国立公園全域を対象とした植生の把握
には、衛星リモートセンシングによる観測が有効で
ある。また、山々に囲まれる当該地域においては現
地調査が困難なために環境省植生図が未整備の領域
があることからも、衛星リモートセンシングの活用
が期待される。一方で、尾瀬国立公園の大部分は冬
季から春季にかけて積雪に覆われ、夏季や秋季にお
いても雲に覆われることが多いため、地表面の情報
を一度の観測により得ることは困難であり、広域的
な植生の把握には課題が残る。
近年、Landsat Missionsにより提供されているプ
ロダクトであるQuality Assessment（QA）バンドを
用いることで、衛星画像上において大気などの影響
を受けている場所を効率的に特定できるようになっ
てきた［5］。また、機械学習による衛星画像を用い
た土地被覆分類手法に関する研究が進んできたこと
から［6-7］、衛星画像や機械学習に用いるデータを
整備することで、尾瀬国立公園を対象とした長期か
つ広域的なモニタリングが可能になることが期待で
きる。また、植生図のひとつである相観植生図は、
植物群落の優占種などの外観を捉えた植生区分で表
現されるため、衛星リモートセンシングを用いた相
観植生図の作成の際には、対象地の植物群落を可能
な限り適切に表現する分類クラスを検討する必要が
ある。
そこで本稿では、衛星リモートセンシングによる
尾瀬ヶ原湿原と周辺山地の植生分布の現状を明らか
図１　研究対象地
細線は尾瀬国立公園。太実線に尾瀬ヶ原、
太破線に尾瀬沼がそれぞれ含まれる。
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ら12月までの衛星画像を時系列順に画素ごとに抽出
し、最後に出現したデータをその画素のデータとし
て採用した。また、いずれの年も、秋季から春季に
かけては雲や積雪に覆われており、解析に用いるこ
とができた時期は、実質的には夏季に観測された一
部のデータのみであった。
２．４　相観植生図の作成
２．４．１　分類に用いた手法と特徴量
機械学習の一つであり、近年、リモートセンシン
グ分野で頻繁に用いられてきているランダムフォレ
ストを用いて［9］、観測年ごとのモザイク画像から
相観植生図を作成した。分類処理には、８つのマル
チスペクトルバンドの反射率に加えて、反射率から
計算した正規化植生指数、拡張植生指数、正規化都
市化指数、正規化水指数、正規化土壌指数を用いた
（表３）。
２．４．２　グランドトゥルース
相観植生図に用いる分類クラスは、環境省植生図
（1/25,000植生図GISデータ）をもとに計８クラス（広
葉樹林、針葉樹林、湿原低木（ツルコケモモ－ミズ
ゴケクラス）、湿原草地（ヌマガヤオーダー、ヨシク
ラス）、低木・草地（雪田草原、蛇紋岩地植生、コケ
モモ－ハイマツ群集）、水域、市街地、裸地）とした。
環境省植生図における尾瀬国立公園の北部の一部は、
未整備領域となっている（図２-a）。グランドトゥ
ルースとして、2017年９月４日から６日にかけて実施
した尾瀬ヶ原の現地調査に基づく30ポイントのデー
タを用いた。さらに、解析対象全体を網羅するため
に、環境省植生図を前述の８クラスに再分類した上
で無作為に抽出した10,000ポイントのデータをグラン
ドトゥルースに加えた（図２-b）。また、機械学習に
2014年（88シーン）、2015年（86シーン）、2016年（94
シーン）の計268シーンの衛星画像を収集した（表１）。
OLIセンサーにより提供される画像は、８つの
マルチスペクトルバンド（バンド１から７および
９）と、１つのパンクロマティックバンド（バンド
８）により構成されるが、解析にはバンド８を除
く、計８つのマルチスペクトルバンドを用いた（表
２）。また、センサーの感受特性を補正するために、
入手したすべての衛星画像についてDN値（Digital 
Number）から放射輝度を計算し、さらに反射率
（Top of Atmosphere Reflectance）に変換する処理を
した［5］。
２．３　年別モザイク画像の作成
対象地は、年間を通して雲や積雪に覆われている
ため、土地被覆分類処理の前処理として、観測年ご
との衛星画像に対してモザイク処理をした。モザイ
ク処理では、USGS（2017）［8］から提供されてい
るQuality Assessment（QA）バンドにより、衛星画
像の画素ごとに雲や雪氷の領域を除去し、衛星画像
に残った領域を重ね合わせることで、観測年ごとの
モザイク画像を作成した。具体的には、QAバンド
の各画素の値を参照し、欠損値、雲、雲による影、
雪氷フラグのあるピクセルをすべて除去した。重ね
合わせ処理では、雲や雪氷領域が除去された１月か
表１　収集した衛星画像数
観測年 シーン数
2014 88
2015 86
2016 94
表２　Landsat8/OLI の波長帯および空間分解能
バンド 波長帯（µm） 空間分解能（m）
Band 1 - Ultra Blue 0.435－0.451 30
Band 2 - Blue 0.452－0.512 30
Band 3 - Green 0.533－0.590 30
Band 4 - Red 0.636－0.673 30
Band 5 - Near Infrared （NIR） 0.851－0.879 30
Band 6 - Shortwave Infrared （SWIR） 1 1.566－1.651 30
Band 7 - Shortwave Infrared （SWIR） 2 2.107－2.294 30
Band 8 – Panchromatic 0.503－0.676 15
Band 9 - Cirrus 1.363－1.384 30
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タとして整備し、トレーニングデータとして7,650ポ
イント、精度検証用データとして3,400ポイントを土
地被覆分類処理に用いた。
３．結　　果
３．１　モザイク画像
雲と積雪を除去した画像を観測年ごとにモザイク
処理したことで、対象地のほぼすべての範囲におい
用いるデータセットにおいて、各クラスが出現する割
合が不均衡である場合は、一般的には、出現が少な
いクラスを無視して解析が行われ［15］［16］、分類精度
が低下することが報告されている［17］。本研究では、
データの不均衡問題に対して、合成マイノリティ・
オーバーサンプリング技法（SMOTE; ［18］）を適応
し、各クラスが出現する割合を均一にした。最終的
には、グランドトゥルースは、11,050ポイントのデー
表３　解析に用いた特徴量と略称
特徴量 式 参考
正規化植生指数
（NDVI） NDVI＝
NIR－R
NIR＋R
Rouse Jr et al., 1974［10］
拡張植生指数
（EVI） EVI＝2.5×
NIR－R
（NIR＋6×R－7.5×B＋1）
Huete et al., 2002［11］
正規化都市化指数
（NDBI） NDBI＝
NIR－SWIR1
NIR＋SWIR1
Zha et al., 2003［12］
正規化水指数
（NDWI） NDWI＝
R－SWIR1
R＋SWIR1
Mcfeeters, 1996［13］
正規化土壌指数
（NDSI） NDSI＝
SWIR1－NIR
SWIR1＋NIR Rogers and Kearney, 2004［14］
図２　環境省植生図をもとにした相観植生図とグランドトゥルースの分布
（a）の実線には環境省植生図における未整備領域が含まれる。（b）には現地調査に基づく30ポ
イントのデータに加え、相観植生図から無作為に抽出した10,000ポイントのデータが含まれる。
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れ、それぞれ、2014年（全体精度＝0.947、カッパ係
数＝0.940）、2015年（全体精度＝0.955、カッパ係数＝
0.948）、2016年（全体精度＝0.970、カッパ係数＝0.966）
であった（表４）。さらに、相観植生図の作成結果
においても良好に分類されており、各クラスの分布
は真値である環境省植生図と類似した位置に示され
ていた（図４ -a, b, c, d）。また、各年の相観植生図
では、環境省植生図において未整備であった領域
て反射率を取得可能な観測年ごとのモザイク画像を
作成できた（図３ -a, b, c）。一方で、雲によって発
生した影は画像上に残り、影が濃い場所では反射率
の取得が困難であった。
３．２　 土地被覆分類処理による相観植生図の作成
結果と分類精度
土地被覆分類によって得られた相観植生図は、す
べての年で非常に高い全体精度とカッパ係数が示さ
図３　観測年ごとのモザイク画像（トゥルーカラー）
図４　環境省植生図と土地被覆分類による相観植生図
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できた。具体的には、尾瀬ヶ原周辺では影状の誤分
類が確認された一方（図５-b）、尾瀬沼周辺では湿
地草地（真値）と低木・草地を誤分類した領域があ
り、当該領域のグランドトゥルース数は少なかった
ことが確認できた（図６-a, b）。2015年と2016年につ
いては各クラスの分布を概ね良好に表現できた一方
で、尾瀬沼周辺では真値の広葉樹に対して、2015年
と2016年ともに針葉樹に誤分類された領域が確認さ
れた（図５-c, d）。また、2014年から2016年のすべて
の年において、低木・草地（真値）を針葉樹や広葉
樹と誤分類した領域が認められた（図６-b, c, d）。
３．３　土地被覆クラスの年変化
土地被覆クラス面積の割合を計算した結果、最
も年変化が大きいクラスは、広葉樹クラスであり、
2014年から2015年にかけては1.6％減少し、2015年
から2016年にかけては2.6％増加した（図７）。次い
に、データが補完されていた。
すべての年で、広葉樹と針葉樹クラスを除くクラ
スは全体精度が0.9以上と正確に分類できたが、広
葉樹と針葉樹クラスは互いに誤分類が発生したた
め、全体精度は0.8程度だった（表５、６、７）。また、
広葉樹および針葉樹クラスは、低木・草地と誤分類
が発生していた。
さらに、尾瀬ヶ原周辺の拡大図（図５-a, b, c, d）
と尾瀬沼周辺の拡大図（図６-a, b, c, d）には、分類
精度表と同様の傾向が認められた。2014年は、他の
観測年と比べ誤分類が発生していた領域が多く確認
表４　観測年ごとの全体精度とカッパ係数の比較
2014年 2015年 2016年
全体精度 0.947 0.955 0.970
カッパ係数 0.940 0.948 0.966
表５　2014年の分類精度表
2014年
予測＼真値
広葉樹 針葉樹 湿地低木 湿地草地 低木・草地 水域 市街地 裸地
ユーザ
精度
広葉樹 324 63 0 0 0 0 0 0 0.84
針葉樹 80 349 0 0 0 0 0 0 0.81
湿地低木 1 0 425 0 0 0 0 0 1.00
湿地草地 1 2 0 425 0 0 0 0 0.99
低木・草地 18 11 0 0 425 0 0 0 0.94
水域 0 0 0 0 0 425 0 0 1.00
市街地 0 0 0 0 0 0 425 0 1.00
裸地 1 0 0 0 0 0 0 425 0.99
プロデューサ
精度
0.76 0.82 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 N＝3,400
表６　2015年の分類精度表
2015年
予測＼真値
広葉樹 針葉樹 湿地低木 湿地草地 低木・草地 水域 市街地 裸地
ユーザ
精度
広葉樹 321 38 0 0 0 0 0 0 0.89
針葉樹 81 377 0 0 0 0 0 0 0.82
湿地低木 0 0 425 0 0 0 0 0 1.00
湿地草地 2 0 0 425 0 0 0 0 1.00
低木・草地 21 10 0 0 425 0 0 0 0.93
水域 0 0 0 0 0 425 0 0 1.00
市街地 0 0 0 0 0 0 425 0 1.00
裸地 0 0 0 0 0 0 0 425 1.00
プロデューサ
精度
0.76 0.89 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 N＝3,400
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をもとに、各クラスの分類誤差を求めると、2016年
の広葉樹を除く広葉樹、針葉樹、低木・草地の３つ
のクラスは、各年で±６％～19％の幅があり、その
他のクラスは、±１％の幅があった。
で、年変化が大きいクラスは、草地・低木クラス
であり、2014年から2015年にかけては0.8％増加し、
2015年から2016年にかけては1.4％減少していた。
その他のクラスは、いずれも約0.01％から1.0％以内
の増減であった。また、表５、６、７のユーザ精度
表７　2016年の分類精度表
2016年
予測＼真値
広葉樹 針葉樹 湿地低木 湿地草地 低木・草地 水域 市街地 裸地
ユーザ
精度
広葉樹 329 3 0 0 0 0 0 0 0.99
針葉樹 73 419 0 0 0 0 0 0 0.85
湿地低木 0 0 424 0 0 0 0 0 1.00
湿地草地 0 0 0 424 0 0 0 0 1.00
低木・草地 23 2 0 0 424 0 0 0 0.94
水域 0 0 0 0 0 424 0 0 1.00
市街地 0 0 0 0 0 0 424 0 1.00
裸地 0 0 0 0 0 0 0 424 1.00
プロデューサ
精度
0.77 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 N＝3,393
図５　尾瀬ヶ原周辺の拡大図
実線には影の影響により誤分類が生じた領域が含まれる。破線に
は真値に対して年ごとに異なる分類結果となった領域が含まれる。
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上と非常に高い分類精度をもつ相観植生図を作成す
ることができた（表４）。また、環境省植生図におい
て未整備であった領域における土地被覆についても
補完することができた（図４-a, b, c, d）。分類精度の
４．考　　察
４．１　分類精度を高めた要因
本研究では、すべての年において、全体精度0.9以
図６　尾瀬沼周辺の拡大図
（a）の黒点はグランドトゥルースデータ。実線には影の影響により誤分類が生じた領域
が含まれる。破線には真値に対して年ごとに異なる分類結果となった領域が含まれる。
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図７　観測年ごとのクラス別の土地被覆割合
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いて、１年間にわたる衛星画像を用いて雲や影の除
去したモザイク画像を作成すること、さらに、多量
のグランドトゥルースを用いた機械学習により解析
することが有効であった。また、湿原生態系の特徴
を表す分類クラスとしては、湿原低木、湿原草地、
低木・草地の３クラスに分類できることが明らかと
なった。今後は、本研究の解析結果の検証のために
現地調査を実施するとともに、相観植生図の高精度
化に向けたデータ整備と解析手法の検討を実施した
い。
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向上に寄与した要因としては、まず、雲や積雪の影
響を除去したモザイク画像を整備できたことにより、
広範囲にわたって地表面の反射率を取得できたこと
があげられる（図３-a, b, c）。また、衛星画像を用い
た教師付き分類の精度を高めるためには、多量のグ
ランドトゥルースを整備することや［6］、機械学習に
用いるデータセットにおいて各クラスの出現する割
合を一定にすることが有効であるとされる［7］。今回
の相観植生図の分類精度の高さは、対象地において
十分なデータ整備ができたことを示唆している。
４．２　 複数年にわたる衛星画像を用いたモザイク
処理実施の可能性
尾瀬国立公園を含む研究対象地における土地被覆
の経年変化が不明であったことから、本研究のモザ
イク処理では年度ごとに衛星画像を処理し、年別の
１枚ずつのモザイク画像を作成した。土地被覆面積
を解析したところ、広葉樹を除く土地被覆クラスの
面積割合の変化は約0.01％から1.0％以内の増減を
示し、最も変化があった広葉樹クラスでも1.6％か
ら2.6％の増減であった（図７）。これらの面積割合
の増減は、それぞれの分類クラスにおける分類誤差
の範囲内だと考えられた（表５、６、７）。この結
果から、2014年から2016年の間、当該地域の土地被
覆には大きな変化がないことが示唆された。
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